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RESUMEN
En el presente trabajo se presenta una metodolog´ıa para la iden-
tificacio´n de un sistema de generacio´n eo´lico, a partir de un modelo
Hammerstein-Wiener. Para realizar la identificacio´n se aplica un trata-
miento no lineal por medio de la representacio´n de funciones a trozos,
realizando cambios en el nu´mero de variaciones en la pendiente que
pueda tener la funcio´n no lineal que represente el sistema. Esta teor´ıa
es aplicada u´nicamente a los valores de entrada y de salida, para las
funciones no lineales de entrada y de salida que representan el modelo.
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OBJETIVOS
Objetivo general
Obtener el modelo de un sistema de generacio´n eo´lico partir de un
modelo de identificacio´n no lineal Hammerstein-Wiener y evaluar su
desempen˜o.
Objetivos especificos
Plantear una metodolog´ıa para la identificacio´n de sistemas no
lineales a partir de modelos: Hammerstein, Wiener y Hammers-
tein Wiener.
Aplicar el modelo de identificacio´n Hammerstein Wiener a un
sistema de generacio´n eo´lico.
Evaluar el desempen˜o del me´todo de identificacio´n no lineal, al
sistema de generacio´n eo´lico.
Introduccio´n
La identificacio´n del modelo de cualquier tipo de sistema permite
establecer su comportamiento real a diferentes condiciones de funcio-
namiento, a partir de su identificacio´n se construyen modelos, que
permiten controlar y predecir el funcionamiento del sistema a trave´s
del tiempo. En la literatura existen mu´ltiples maneras de identificar
sistemas tanto lineales como no lineales. En las u´ltimas de´cadas su
estudio ha tenido un crecimiento mayor, debido a que existen nuevas
metodolog´ıas, las cuales facilitan la aplicacio´n del control, como tam-
bie´n a las cuales es necesario implementar estructuras de control para
un buen funcionamiento.
En los u´ltimos an˜os los modelos utilizados para identificar siste-
mas, han tenido un grado de optimizacio´n en el costo computacional
que se ten´ıa, ya que por ser sistemas robustos las herramientas compu-
tacionales tambie´n lo eran, por esto el uso de modelos que no tengan
este tipo de problemas, generan una mayor facilidad y aplicacio´n al
momento de su implementacio´n, por este motivo en el presente traba-
jo se presenta un ejemplo de esta realidad, al comprobar la validez de
lo que varios autores han hablado sobre la identificacio´n de sistemas.
Los sistemas generacio´n eo´lica, son sistemas no lineales con mu´lti-
ples variaciones en su funcionamiento, por esto se hace indispensa-
ble, implementar un sistema de control para su buen funcionamiento,
ya que por depender de variaciones clima´ticas, lo hacen un sistema
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complejo y sensible a estas variaciones, por esto la identificacio´n del
sistema es la parte fundamental para el posterior disen˜o del sistema
de control.
A trave´s del tiempo mu´ltiples autores han planteado metodolog´ıas
para la identificacio´n de sistemas de generacio´n eo´lica, utilizando mo-
delos Wiener, Hammerstein, entre otros. Estos modelos fueron com-
plementados con distintos me´todos de regresio´n para la optimizacio´n
de su funcionamiento. Por esto en el presente trabajo se va a identi-
ficar el modelo de sistema de generacio´n eo´lico, aplicando el modelo
Hammerstein-Wiener, con el objetivo de verificar que ventajas trae
realizar la identificacio´n por este me´todo en particular con respecto a
los modelos Hammerstein y Wiener.
Para realizar la identificacio´n de un sistema de generacio´n eo´lico,
a partir de un modelo Hammerstein-Wiener, primero se debe cono-
cer la teor´ıa y funcionamiento de los modelos que lo componen, en
este caso el modelo Hammerstein y el modelo Wiener. Posteriormen-
te se plantea ya la metodolog´ıa para la identificacio´n con el modelo
Hammerstein-Wiener, para luego aplicarlo al sistema de generacio´n
eo´lico y observar su comportamiento de su estimacio´n y evaluar su
desempen˜o con diferentes casos de identificacio´n.
VIII
Cap´ıtulo 1
Identificacio´n de sistemas no
lineales
En la teor´ıa control se realiza el ana´lisis y el disen˜o de componentes
que intervienen y forman parte de un sistema, en una configuracio´n
que proporcione a un comportamiento deseado, con las condiciones
de operacio´n requeridas. La teor´ıa y la aplicacio´n del control tiene
una gran gama de aplicaciones en distintas a´reas del conocimiento
como la ingenier´ıa aerona´utica, qu´ımica, meca´nica, ambiental, civil,
mecatro´nica, electro´nica y ele´ctrica, as´ı como en muchas otras disci-
plinas no pertenecientes al a´rea de la ingeniera. Las ventajas de la
utilizacio´n del control usa´ndolo de una forma eficiente en la industria
son inmensas, e incluyen mejoras en la calidad de los productos, reduc-
cio´n en el consumo de energ´ıa, minimizacio´n del material de desecho,
mayores niveles de seguridad, reduccio´n de la contaminacio´n y mayor
facilidad de manejo del usuario [1].
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1.1. Sistemas no lineales
Para iniciar el ana´lisis de un sistema de control es su represen-
tacio´n por un modelo matema´tico, generalmente el ma´s utilizado es
como un operador entre entradas y salidas del sistema, o como un
conjunto de ecuaciones diferencia y/o diferenciales.
La mayor´ıa de los modelos matema´ticos usados tradicionalmente
por teo´ricos y pra´cticos del control son lineales, esto se debe a que
los modelos lineales son mucho ma´s manejables y de fa´cil aplicacio´n
matema´tica y operacional que los modelos no lineales y pueden re-
presentar en forma precisa el comportamiento de sistemas reales en
muchos casos u´tiles. Sin embargo, los avances en la tecnolog´ıa, ac-
tualmente ha generado una gran diversidad de nuevos problemas y
aplicaciones que son no lineales [2].
Algunos de los feno´menos existentes que presentan no linealidad
pueden ser los ciclos limite, sistemas de equilibrio mu´ltiples, sistemas
para la optimizacio´n energe´tica o el uso de energ´ıas de fuente reno-
vable, entre otros, se observan comu´nmente en aplicaciones modernas
importantes en ingenier´ıa, tales como sistemas de comando de vuelo,
manipuladores robot, sistemas de autopistas automatizadas, sistemas
de inyeccio´n de combustible de alto rendimiento, sistemas de control
ante fluctuaciones energe´ticas. Tales feno´menos no lineales no se pue-
den describir mediante modelos lineales por sus mu´ltiples variables,
por esto es una razo´n de gran importancia para el uso de modelos
no lineales y el desarrollo de conceptos y herramientas de sistemas no
lineales de control [1].
Para la identificacio´n de sistemas no lineales existen mu´ltiples mo-
delos, algunos de los cuales esta´n nombrados y descritos en el presente
trabajo.
2
1.2. Identificacio´n lineal determinista
Este algoritmo de identificacio´n por subespacios, es en el cual se
tiene igual resultado bajo las mismas condiciones iniciales sin que se
tenga en cuenta las variaciones por perturbaciones que puedan existir
en medio del proceso, esta identificacio´n tiene como finalidad obtener
el espacio de estados del sistema, a partir de los datos de entrada y
de salida [3].
El modelo de espacio de estados se representa por las siguientes







Siendo la entrada del sistema el vector uk ∈ Rm, el vector de salida
del sistema yk ∈ Rp el cual es generado por un sistema desconocido de
orden n, con las matrices A∈ Rn×n, B ∈ Rn×m, C ∈ Rp×n, D ∈ Rp×m,
x ∈ Rn es el vector de estados . El sistema de orden n determin´ıstico
es representado por el diagrama de bloque representado en la figura
1.1[4].
Figura 1.1: Diagrama de bloques sistema de espacio de estados
En la figura 1.1 se observa el sistema de espacio de estados, donde
la matriz A se la conoce como la matriz del sistema, B representa la
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matriz de entrada, C la matriz de salida y D representa la alimenta-
cio´n directa; los super´ındices m y p representan el numero de entradas
y salidas respectivamente.
1.3. Modelos orientados a bloques
Los modelos orientados a bloques sirven como representaciones no
lineales en mu´ltiples aplicaciones, estos modelos son simples y validos
para sistemas invariantes en el tiempo, su estructura es una conexio´n
de bloques en cascada, integrados por un bloque dina´mico lineal y
otro bloque no lineal[5].
El proceso de identificacio´n a partir de modelos orientados a blo-
ques consiste en obtener una representacio´n del sistema a partir de los
datos de entrada y de salida del mismo, la entrada y la salida pueden
ser representada a partir de registros de la forma:
u(t) = {u0, u1, u2, ..., uk} (1.3)
y(t) = {y0, y1, y2, ..., yk} (1.4)
El objetivo de tener estos registros de entrada (1.3) y de salida
(1.4), es obtener un modelo matema´tico que aproxime estos valores.
Este proceso es realizado en dos etapas, la primera esta basada en el
conocimiento anterior del sistema, en la cual se busca escoger el tipo
de modelo, donde se predice la salida yˆk+1, la cual se encuentra en
funcio´n de las entradas y salidas previas como tambie´n del conjunto
de para´metros θ.
yˆk+1 = f{yˆk, ..., yˆk−Ny , uk, ..., uˆk−Nu , θ} (1.5)
La segunda etapa consiste en calcular el valor del conjunto de
para´metros θ, los cuales minimizan el valor de la diferencia entre las
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salidas del modelo y las del sistema, a los resultados obtenidos en esta
etapa se los denomina para´metros nominales θN .
θN = (yk − yˆk) (1.6)
El proceso de obtener los valores de los para´metros nominales θN
se puede realizar por medio de un me´todo de optimizacion [5].
1.3.1. Modelo Wiener
En la figura 1.2 se muestra el modelo Wiener, donde a partir de
la entrada u(t) se dirige a un sistema L, el cual es lineal e invariante
en el tiempo, conectado en cascada con una no linealidad esta´tica N,
donde se dirige a la salida y(t)[5].
Figura 1.2: Modelo Wiener
1.3.2. Modelo Hammerstein
Como se observa en la figura 1.3, el modelo hammerstein luego de
la entrada u(t), tiene una no linealidad esta´tica N, la cual esta conec-
tada en serie con un sistema L, lineal e invariante en el tiempo, desde
el cual ya se dirige a la salida y(t).
El modelo permite solucionar el problema de la no linealidad en
la identificacio´n de modelos no lineales a trave´s de una no linealidad
esta´tica f : Rm → Rm, con esta definicio´n para la no linealidad f .
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El sistema formado por ecuaciones en espacio de estados puede ser
reescrito de la siguiente manera [5].
x(k+1) = Ax(k) +B.f(uk) (1.7)
y(k) = Cx(k) +D.f(uk) (1.8)
Figura 1.3: Modelo Hammerstein
1.3.3. Modelo Hammerstein-Wiener
Como su nombre lo indica, el modelo Hammerstein-Wiener esta
compuesto por los dos modelos anteriores Hammerstein y Wiener,
este modelo se muestra en la figura 1.4[6].
Figura 1.4: Modelo Hammerstein-Wiener
La estructura del modelo esta compuesto desde la entrada, donde
w(t) = f(u(t)) es una funcio´n de transformacio´n no lineal de los datos
de entrada. w(t) tiene la misma dimensio´n de u(t). x(t) = (B/F )w(t)
es una funcio´n de transferencia lineal, x(t) tiene la misma dimensio´n
de y(t). Teniendo en cuenta lo anteriormente mencionado la identifi-
cacio´n o estimacio´n por el modelo Hammerstein-Wiener se realiza en
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tres pasos, para posteriormente obtener el valor de la salida y(t)[6].
Paso 1.
Calcular w(t) obtenido a parir de los datos de entrada del sistema.
w(t) es la entrada de la funcio´n de transferencia B/F . La entrada no
lineal es una funcio´n esta´tica, donde el valor de la salida del bloque
en un dado tiempo t solo depende del valor de entrada en el tiempo t.
Paso 2.
Calcular la salida del bloque lineal el cual esta representado por
la ecuacio´n yL(t) = (B/F )uL(t − nk) usando w(t). El bloque lineal
puede ser configurado a trave´s de la especificacio´n del orden del nu-
merador B y el denominador F los cuales representan los zeros y los
polos respectivamente.
Paso 3.
Calcular la salida del modelo usando la funcio´n no lineal h : y(t) =
h(x(t)) para transformar la salida del bloque lineal x(t).
La estimacio´n de los para´metros del modelo se hacen a trave´s de
un proceso iterativo, donde cada iteracio´n consta de dos pasos: iden-
tificar el modelo parame´trico de un sistema lineal y la solucio´n de un
problema lineal de mı´nimos cuadrados para identificar las no lineali-
dades esta´ticas. Para este tipo de no linealidades se debe utilizar un
modelo de representacio´n, para este caso se utilizara la representacio´n
mediante funciones lineales a trozos.
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1.4. Estructura del modelo Hammerstein-
Wiener con funciones lineales a tro-
zos
Las funciones a trozos lineales o funciones a trozos no lineales se
pueden utilizar como representacio´n de la funcio´n esta´tica no lineal,
la cual se encuentra tanto en el modelo Hammerstein y en el modelo
Hammerstein-Wiener, ya que su estructura parte del modelo ante-
riormente mencionado y tambie´n explicado previamente. Una de las
caracter´ısticas de este tipo de representacio´n es que realiza una buena
aproximacio´n de la funcio´n no lineal esta´tica en comparacio´n con la
aproximacio´n obtenida por curvas continuas por ejemplo cuando se
trabajan polinomios individuales.
1.4.1. Funciones lineales a trozos
Una funcio´n no lineal esta´tica puede ser aproximada por una serie




En (1.9) x es un vector de para´metros que representan valores xj




Donde los puntos son uniones de segmentos de l´ınea definidos en






u0 < u1... < uj < uj+1 < ... < um. (1.12)




Los elementos que componen al vector l(u) se encuentran definidos




u1−u0 ) si (u0 ≤ u < u1),




0 si (u0 ≤ u < uj−1),
(
u−uj−1
uj−uj−1 ) si (uj−1 ≤ u < uj),
(
uj+1−u
uj+1−uj ) si (uj ≤ u < uj+1),
0 si (uj+1 ≤ u ≤ um),
(1.15)
j = 1 ... (m - 1),
lm(u) =
{
0 si (u0 ≤ u < um−1),
( u−um−1
um−um−1 ) si (um−1 ≤ u ≤ um),
(1.16)
Como puede observarse el vector l(u) contiene solo dos elementos
que no son nulos. Por esta razo´n la posicio´n y los valores dependen de
los valores de la sen˜al de entrada, de la misma forma como sigue en
las ecuaciones (1.14), (1.15) y (1.16).
La funcio´n lineal a trozos xA(u) es siempre continua y contiene
discontinuidades de la primera derivada, los cuales se encuentran en
lo puntos de de cada intervalo.
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Cap´ıtulo 2
Sistema de generacio´n eo´lico
En la actualidad existe la aceptacio´n general sobre la causa ma´s
significativa en el cambio clima´tico es la quema de combustibles fo´si-
les. En algunos estudios se dice que para una mitigacio´n efectiva para
minimizar el cambio clima´tico seria realizar cambios significativos en
las emisiones de gases de efecto invernadero, las estimaciones dicen
que deber´ıan ser de un recorte del 60-80 % son necesarias para el an˜o
2050 (Stern Review, UK HM Tesoro, 2006)[7].
El sistema ele´ctrico se considera como el que tiene la mayor faci-
lidad para transferir sus fuentes energe´ticas habituales a unas fuen-
tes energe´ticas con bajas emisiones de carbono que los sectores ma´s
desafiantes de la economı´a tales como el transporte terrestre y ae´reo,
sistemas industriales entre otros. De ah´ı que el uso de las energ´ıas
renovables deben ser mas rentables y fiables, para que sean accesibles
y aumente cada vez su uso, as´ı como tambie´n su calidad.
En los u´ltimos an˜os, la energ´ıa eo´lica ha mostrado la tasa de cre-
cimiento ma´s alta que cualquier otra forma de generacio´n de electrici-
dad, con su desarrollo estimulado por los responsables de las pol´ıticas
nacionales sobre el cambio clima´tico, la diversidad energe´tica y la se-
guridad de suministro de energ´ıa.
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La generacio´n eo´lica tiene su origen en el viento, es decir, en el aire
en movimiento. El viento se puede definir como un flujo de aire re-
sultante de las diferencias de presio´n en la atmo´sfera provocadas, esto
debido en la mayor´ıa de los casos a por variaciones de temperatura y
estas a la vez causadas a las diferencias de la radiacio´n solar en los
distintos puntos de la tierra.
Las variables que esta´n directamente relacionadas con la forma
o la variacio´n del viento en un punto determinado son la ubicacio´n
geogra´fica, caracter´ısticas clima´ticas, estructura topogra´fica, irregula-
ridades del terreno y altura sobre el nivel del suelo.
La energ´ıa del viento es de tipo cine´tica a causa de la variacio´n
y movimiento del mismo; lo que hace que la potencia resultante del
mismo, dependa de forma, variacio´n e intensidad, resultante en su ve-
locidad, as´ı como del a´rea de la superficie captadora.
Las ma´quinas eo´licas encargadas de este fin se llaman aerogenera-
dores, aeroturbinas o turbinas eo´licas. En conclusio´n, las turbinas eo´li-
cas transforman la energ´ıa meca´nica causada por el viento en energ´ıa
ele´ctrica.
2.1. Turbina eo´lica
Un generador eo´lico o aerogenerador es un dispositivo meca´nico
que convierte la energ´ıa del viento en electricidad. Su disen˜o y aplica-
bilidad viene ya de siglos atra´s con los molinos de viento los cuales los
utilizaban para moles o triturar diferentes tipos de cereales. En este
caso, la energ´ıa cine´tica proveniente de la variacio´n del flujo de viento,
mueve la he´lice o aspas, las cuales a trave´s de un sistema meca´nico
conformado por engranajes en su mayor´ıa, hace girar el rotor de un
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generador, por lo general un alternador trifa´sico, que realiza la con-
versio´n de la energ´ıa meca´nica rotacional a energ´ıa ele´ctrica.
Las turbinas eo´licas se agrupan en parques o granjas eo´licas dis-
tanciados unos de otros, en funcio´n del impacto ambiental y de las
turbulencias generadas por el movimiento de las aspas. Para realizar
la inyeccio´n de potencia ele´ctrica a la red ele´ctrica, los aerogeneradores
deben de estar dotados de un completo sistema de sincronizacio´n para
que la frecuencia de la corriente y tension generados se mantengan en
sincronismo con el sistema de potencia el cual va a ser inyectado por
la potencia del aerogenerador.
En la practica las turbinas eo´licas se disen˜an para operar bajo
determinadas velocidades de viento. La velocidad ma´s baja, llamada
velocidad de corte inferior, la cual es generalmente de 4 a 5 m/s, ya
que con velocidades por debajo de esta no existe la suficiente energ´ıa
para vencer el punto de inercia de la maquina y as´ı girar las aspas
para que posteriormente este haga girar el generador.
La velocidad de corte superior es determinada por la capacidad de
una maquina en particular de soportar vientos a una velocidad que
puedan causar dan˜os en el mecanismo de la maquina.
La velocidad nominal es la velocidad del viento a la cual una ma-
quina alcanza su ma´xima potencia nominal. Para velocidades superio-
res a esta, se puede contar con mecanismos que mantengan la potencia
ele´ctrica de salida en un valor constante, as´ı exista un aumento de la
velocidad del viento. Los elementos principales de cualquier turbina
de viento son el rotor, una caja de engranajes, un generador, equipo
de control y monitoreo del sistema de generacio´n.
Las turbinas eo´licas producen electricidad utilizando la potencia
del viento para el generador, el viento pasa sobre las palas, generando
elevacio´n y ejerciendo una fuerza de giro. Las palas giratorias giran un
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eje dentro de la go´ndola, que entra en una caja de cambios. La caja de
cambios aumenta la velocidad de rotacio´n a la cual es apropiada para
el generador, que utiliza campos magne´ticos para convertir el energ´ıa
rotacional en energ´ıa ele´ctrica. La salida de potencia va a un trans-
formador, el cual convierte la electricidad del generador en alrededor
una diferencia de potencial cerca de 700V, y este voltaje es apropiado
para el sistema de transmisio´n o subtransmision en pequen˜os sistemas
que t´ıpicamente trabajan a con voltajes de 33 kV.
Figura 2.1: Elementos del Aerogenerador [7]
2.1.1. Turbinas de eje horizontal
Los sistemas de energ´ıa eo´lica que tienen su eje de rotacio´n en po-
sicio´n horizontal utiliza los conceptos de ”he´lice”. Este disen˜o, en el
cual se incluyen los molinos de viento europeos tanto como la turbina
eo´lica americana o modernas turbinas de viento, es el principio domi-
nante del disen˜o en la tecnolog´ıa de la energ´ıa eo´lica hoy.
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La superioridad de este disen˜o hasta la fecha se basa en gran me-
dida en las siguientes caracter´ısticas:
En los disen˜os de la he´lice, la velocidad del rotor y la potencia de
salida se pueden controlar al tener las palas de rotor alrededor de
su eje longitudinal (control de paso de paleta). Adema´s, la pala
de rotor (pitch) es la proteccio´n ma´s eficaz contra la velocidad
excesiva producida por las velocidades extremas del viento, esto
ocurre especialmente en grandes aerogeneradores.
La forma de la pala del rotor puede optimizarse aerodina´mica-
mente y se ha podido demostrar que logra su ma´xima eficiencia
cuando la elevacio´n aerodina´mica se aproveche al ma´ximo.
El liderazgo tecnolo´gico en el desarrollo del disen˜o de he´lices es
un factor determinante, estas ventajas son la razo´n por la cual
casi todas las turbinas eo´licas para la generacio´n de electricidad
en la actualidad construidas hasta la fecha tiene rotores de eje
horizontal.
Figura 2.2: Evolucio´n del Aerogenerador [7]
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Las turbinas de generacio´n eo´lica a trave´s del tiempo han venido
evolucionando cada vez ma´s, tanto en su tecnolog´ıa, capacidad de ge-
neracio´n y su taman˜o 2.2, aqu´ı se observa que a medida ha avanzado
el tiempo las turbinas han aumentado su capacidad de generacio´n y
por ende el aumento tambie´n de su taman˜o en las palas o su a´rea de
giro, esto debido a que al aumento de la capacidad de generacio´n, el
generador debe ser mucho ma´s robusto, y para mover un generador
de mayor taman˜o, el rotor debe tener mayor capacidad para captar el
viento y producir el giro en el rotor de la ma´quina.
2.1.2. Modelo del la turbina eo´lica
Partiendo desde el sistema aerodina´mico de la ma´quina, el viento
pasa sobre las palas generando una elevacio´n y ejerciendo una fuerza
de giro, el cual es llamado de otro modo como par aerodina´mico. La
potencia contenida por el viento es dada por la energ´ıa cine´tica de la
masa de aire que fluye por unidad de tiempo. El cual se encuentra





Donde, Ek es la energ´ıa cine´tica, m la masa de aire por unidad de
tiempo y v es la velocidad del viento en m/s.
Si se tiene que la masa de aire por unidad de tiempo, esta repre-
sentada por.
m = ρAd (2.2)
Donde, ρ representa la densidad del aire, la cual se la considera
constante con un valor de 1.255 kg/m3, A es el a´rea de barrida circu-
lar realizada por las palas y d es la distancia de barrida por el rotor
expresada en m.
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La ecuacio´n (2.1), se puede reescribir reemplazando (2.2) de la












Si se sabe que la potencia (2.4), se obtiene a partir de la energ´ıa










Con (2.5) ya se puede obtener la potencia generada por el viento,
en funcio´n de la densidad del aire, el a´rea de rotacio´n de las palas y





A partir de (2.6), se puede obtener la potencia meca´nica de la
maquina por medio del coeficiente de potencia de la turbina Cp.
Pm =




Para el coeficiente de potencia Cp se tiene un valor ma´ximo teo´rico
que es de 0.593, denominado l´ımite de Betz. Este coeficiente depende
del disen˜o aerodina´mico de la turbina. Por depender de un disen˜o el
valor de este es bastante inferior al ma´ximo posible, debido a imper-
fecciones en el disen˜o y pe´rdidas por carga aerodina´mica. El Cp esta
determinado por la siguiente expresio´n [7].
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Donde, β es el a´ngulo de paso del aspa tambie´n conocido como
pitch, λ es la relacio´n entre la velocidad del viento y la velocidad en la
punta de las palas, conocida tambie´n como velocidad variable y esta





Donde, ω es la velocidad rotacional del rotor, R es el radio o la
longitud de las palas y v es la velocidad en la punta de las palas.
Para el coeficiente de potencia existen varias aproximaciones, de-
pendiendo del a´ngulo de paso y de la velocidad variable como se mues-
tra en la figura 2.3.
Como se observa en 2.3, el Cp alcanza su valor ma´ximo so´lo para
un determinado valor de λ conocido como λoptima. Es decir, so´lo con
λ igual a λoptima se alcanzara´ el rendimiento ma´ximo, y se extraera´
del viento toda la potencia que es posible obtener para una turbina
eo´lica, dado que esta tiene unas restricciones f´ısicas dadas.
Teniendo en cuenta que el coeficiente de potencia afecta el ren-
dimiento y en consecuencia afecta la potencia que la turbina eo´lica




ρpiR2Cp (λ, β) v
3 (2.10)
Conociendo ya la potencia de la turbina eo´lica, se puede obtener






Figura 2.3: Curva del Coeficiente de Potencia en funcio´n de λ y β.
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Para obtener (2.11), se debe obtener la velocidad angular de la





Por lo cual la velocidad angular queda en funcio´n de la velocidad
variable λ, la velocidad de viento v y el radio del a´rea en el cual giran
las aspas.
Ya teniendo la velocidad angular (2.13) y la potencia de la turbina
(2.11), se puede reemplazar estas expresiones en la ecuacio´n (2.11),




ρpiR2v2Ct (λ, β) (2.13)





La potencia que va a ser generada a partir de la turbina depen-
de del coeficiente de potencia. Para cada velocidad o variacio´n en el
viento, existe una velocidad espec´ıfica en la rotacio´n de la turbina, la
cual genera la ma´xima potencia Pt. De esta manera, el seguimiento del
punto de ma´xima potencia o´ MPPT, para cada variacio´n o nivel de
velocidad del viento, aumenta la generacio´n de potencia en la turbina.
La curva del Coeficiente de Potencia con la curva MPPT se mues-
tra en la figura 2.4, en la cual se puede observar que para cualquier
variacio´n de la velocidad del viento en particular, existe una velocidad
de rotacio´n ωr, que genera la potencia ma´xima extra´ıda, Pt, llamado
tambie´n como potencia optima Popt.
Para encontrar el valor de la potencia ma´xima generada a partir
de la ecuacio´n (2.11), se puede decir que es proporcional al cubo de
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Figura 2.4: Curva de seguimiento de la turbina para el punto de ma´xi-
ma potencia (MPPT).
la velocidad angular de la turbina o velocidad de rotacio´n, ωt.
El tren de potencia de los generadores eo´licos esta conformado por
cinco partes, el rotor, el eje de baja velocidad, caja de cambios o gear
box, eje de alta velocidad y el generador. En el ana´lisis, las otras partes
de los aerogeneadores, por ejemplo, la torre y los modos de flexio´n
de las aspas, pueden ser despreciados. Cuando el intere´s de estudio
var´ıa, la complejidad del tren de transmisio´n de potencia difiere. Por
ejemplo, cuando se estudian los problemas tales como la fatiga de
torsio´n, la dina´mica de ambos lados de la caja de cambios tienen
que ser considerados. Entonces, se requieren dos masas agrupadas o
modelos mas sofisticados. Pero cuando el estudio esta centrado en la
interaccio´n entre los parques eo´licos y la generacio´n de potencia para
redes de CA, el tren de transmisio´n puede ser tratado como un modelo
de masa despreciable en aras de la eficiencia del tiempo y precision
adecuada. Por lo tanto, el tren de transmisio´n adopta la forma de
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un modelo de masa despreciable y en el que los para´metros se han












Para realizar el ana´lisis del sistema de generacio´n se puede partir
de (2.15), donde g representa los para´metros del lado del generador,






Donde, ng es la relacio´n de transmisio´n, Bm es la friccio´n de rota-
cio´n, Te es el torque electromagne´tico, αg es el a´ngulo meca´nico del
generador, Tωg es el torque aerodina´mico que se ha referido al lado
del generador por medio de Tωg =
Tω
ng
y ωg es la velocidad angular
meca´nica.
Como se ha podido observar anteriormente el valor de la potencia
de salida depende directamente de la velocidad con la cual la masa
de viento ingresa sobre el aerogenerador, por ende existen diferentes
valores de potencia de salida para variaciones de velocidad en el viento,
por ejemplo en la figura 2.5 se muestra como puede variar el valor de la
potencia de salida a medida de la variacio´n en la velocidad del viento,
en este caso para una turbina con una generacio´n en su punto nominal
de 2 MW.
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Para realizar la identificacio´n del sistema de generacio´n eo´lico, ini-
cialmente se procede a realizar el montaje del sistema de generacio´n
en la herramienta de Simulink de Matlab, para esto se realiza el mon-
taje por medio de bloques funcionales tanto de la turbina eo´lica, como
tambie´n para el modelo de potencias, su potencia nominal de de 1.8
MW, y a este sistema se ingresa como valor de velocidad en el viento,
una base de datos compuesta por diferentes variaciones de velocidad,
semejantes a las ocurridas en la vida real.
Figura 3.1: Sistema de generacio´n eo´lico en Simulink
Para realizar el proceso de identificacio´n del sistema se utilizo´ la
herramienta de Matlab nlhw (Estimate Hammerstein-Wiener model),
con la variante que para el sistema del bloque no lineal se trabajara´
con la funcio´n no lineal Piecewise Linear, para as´ı trabajar la estruc-
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tura del modelo Hammerstein-Wiener con funciones lineales a trozos.
Para realizar pruebas sobre el proceso de identificacio´n, se reali-
zara´n variaciones en el nu´mero de funciones a trozos, con las cuales
se quiera conocer la funcio´n no lineal que represente el modelo del
sistema de generacio´n eo´lico, para as´ı observar y comparar su mejor
aproximacio´n al momento de realizar la identificacio´n y obtener la
funcio´n no lineal que represente el sistema, para esto se prueba el sis-
tema resultante de la identificacio´n con los mismos valores de entrada
y observar su salida, para verificar que aproximacio´n tiene a la salida
de este y del sistema real.
3.1. Entrada y salida del sistema de ge-
neracio´n eo´lico
Como se ha dicho anteriormente, para realizar el proceso de iden-
tificacio´n de un sistema por medio de modelos orientados a bloques,
que para este caso es el modelo Hammerstein-Wiener, se deben tener
los para´metros de entrada y de salida del sistema, que en este caso
los para´metros de entrada sera´ el perfil de viento y la salida sera´ la
potencia.
Como se puede observar en la figura 3.2,los cuales son los para´me-
tros de entrada y salida de la planta, como es la variacio´n de la poten-
cia de salida del sistema a medida que existen cambios en la variacio´n
de la velocidad del viento. Por lo tanto este comportamiento es ade-
cuado de acuerdo a la teor´ıa anteriormente consultada.
El comportamiento de la potencia de salida visto en la figura 3.2,
servira´ como comparacio´n al momento de realizar la verificacio´n y
prueba del sistema resultante del proceso de identificacio´n, ya que es-
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Figura 3.2: Entrada y salida del sistema de generacio´n eo´lico
te debe tener un similar comportamiento en su salida.
3.2. Proceso de identificacio´n del sistema
Para realizar el proceso de identificacio´n se debe realizar la confi-
guracio´n de lo bloque no lineales del bloque lineal del modelo. Para
esto se debe tener en cuenta cual es la caracter´ıstica de cada bloque.
Para el bloque lineal se configura la relacio´n B
F
, el cual es configura-
do a trave´s de especificar el orden del numerador B y el denominador
F, los cuales representan el orden de los zeros y los polos respectiva-
mente. Para este caso el orden sera B = 2 y F = 3, para todos los
casos.
Para el bloque no lineal tanto de entrada y salida, se debe utilizar
un modelo de representacio´n para este tipo de no linealidades, que en
este caso sera el de funciones a trozos. Para realizar la configuracio´n de
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este modelo se debe ingresar el numero de variaciones en la pendiente
o puntos de quiebre, que se le permiten al sistema de identificacio´n
para entregar el modelo no lineal resultante, ya que si se ingresan n
variaciones en la pendiente (PiecewiseLinear = n), el nu´mero fun-
ciones a trozos que representaran el sistema sera´n n − 1 rectas, cada
una con su respectivo intervalo limitante.
Para el presente trabajo se realizara´n variaciones al nu´mero de
variaciones en la pendiente que se permitan para representar la ecua-
cio´n no lineal que represente al sistema, se usara´n variaciones como
PiecewiseLinear = 6, 10, 100, para as´ı obtener las coordenadas en los
puntos de quiebre o variacio´n de la funcio´n no lineal, para as´ı observar
el porcentaje de prediccio´n para cada uno de estos casos.
3.2.1. Identificacio´n con 6 variaciones de pendien-
te (Piecewise Linear = 6)




−19425x− 286439, −11, 248 ≤ x ≤ −8, 197
31320x+ 129560, −8, 197 < x ≤ −5, 146
112843x+ 549137, −5, 146 < x ≤ −2, 527
57540x+ 409334, −2, 527 < x ≤ −0, 735
272382x+ 567377, −0, 735 < x ≤ −0, 559
(3.1)
La funcio´n (3.1), es la representacio´n del sistema no lineal, tam-
bie´n mostrado en la figura 3.3, ahora se procede a evaluar el sistema
resultante con los mismos para´metros de entrada del sistema real, pa-
ra as´ı comparar su porcentaje de ajuste al sistema identificado.
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Figura 3.3: Funcio´n no lineal de salida con 6 variaciones de pendiente.
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Figura 3.4: Salida del sistema real y el resultante de la identificacio´n.
El porcentaje de ajuste de la sen˜al de salida del modelo resultante
de la identificacio´n, con respecto a la entrada real es de 73,38 %.
En la figura 3.4, se observa que existe un similar comportamiento
entre la salida del sistema identificado y el real, pero este aun no seria
el optimo ya que su porcentaje de ajuste no es cercano al 100 %, por
eso la sen˜al resultante de la identificacio´n, coincide muy pocas veces
con la sen˜al de salida real.
3.2.2. Identificacio´n con 10 variaciones de pen-
diente (Piecewise Linear = 10)
La funcio´n a trozos que representa esta funcio´n no lineal es la
siguiente.
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−280289x− 750089, −15, 515 ≤ x ≤ −8, 812
−252646x− 506481, −8, 812 < x ≤ −5, 789
−217739x− 304388, −5, 789 < x ≤ −3, 627
−45247x+ 321305, −3, 627 < x ≤ −2, 766
−3075, 6x+ 437961, −2, 766 < x ≤ −2, 401
−16976x+ 404573, −2, 401 < x ≤ −1, 963
21306x+ 479759, −1, 963 < x ≤ 1, 037
29107x+ 471667, 1, 037 < x ≤ 1, 117
273097x+ 199074, 1, 117 < x ≤ 3, 111
(3.2)
La funcio´n (3.2), es la representacio´n del sistema no lineal para este
caso, tambie´n mostrado en la figura 3.5, ahora se procede a evaluar el
sistema resultante con los mismos para´metros de entrada del sistema
real, para as´ı comparar su porcentaje de ajuste al sistema identificado.
El porcentaje de ajuste de la sen˜al de salida del modelo resultante
de la identificacio´n, con respecto a la entrada real es de 87,1 %.
En la figura 3.6, se observa que existe un similar comportamiento
entre la salida del sistema identificado y el real. Esta vez mucho mejor
que en el caso anterior, pero este aun no ser´ıa el o´ptimo, ya que su
porcentaje de ajuste es cercano al 100 % pero aun se podr´ıa mejorar
aun ma´s este resultado, por esto la sen˜al resultante de la identifica-
cio´n, coincide en varias oportunidades con la sen˜al de salida real, as´ı
como tambie´n tienen las mismas variaciones en sus comportamientos.
30
Figura 3.6: Salida del sistema real y el resultante de la identificacio´n.
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3.2.3. Identificacio´n con 100 variaciones de pen-
diente (Piecewise Linear = 100)
Figura 3.7: Funcio´n no lineal de salida con 100 variaciones de pen-
diente.
La funcio´n que representa este sistema serian 99 rectas que compo-
nen la funcio´n no lineal mostrada en la figura 3.7, por razones que este
sistema seria muy extenso no se lo representa como ecuacio´n, pero si
se procede a evaluar el sistema resultante con los mismos para´metros
de entrada del sistema real. Para as´ı comparar su porcentaje de ajuste
al sistema identificado.
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Figura 3.8: Salida del sistema real y el resultante de la identificacio´n.
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El porcentaje de ajuste de la sen˜al de salida del modelo resultante
de la identificacio´n, con respecto a la entrada real es de 96,25 %.
En la figura 3.8, se observa que existe un comportamiento muy
cercano entre la salida del sistema identificado y el real. Esta vez ya
es mejor que en los casos anteriores, aunque su porcentaje de ajuste
no es exactamente el 100 %, pero con este ajuste se podr´ıa decir que
es un buen resultado, considerando que los anteriores ten´ıan simili-
tud pero no tan cercana como esta. Solo existen dos variaciones en el
punto ma´s bajo y otro en el ma´s alto de la salida real, en los dema´s
puntos la aproximacio´n es la misma.
3.3. Evaluacio´n de los resultados
Para realizar la comparacio´n entre los tres casos de identificacio´n,
que fueron realizados mediante el cambio del nu´mero de variaciones
de pendiente que pueda tener la funcio´n que represente el sistema. Se
verifica como son las variaciones, para cada uno de los casos de su
funcio´n no lineal de salida.
En la figura 3.9, se muestra que a mayor nu´mero de funciones
a trozos este compuesta la funcio´n no lineal, esta se comportara´ ase-
meja´ndose a una funcio´n polino´mica, pero todas tienen la caracter´ısti-
ca que inician y terminan en un intervalo similar sobre el eje x.
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Figura 3.9: Comparacio´n de las funciones de salida para cada uno de
los casos
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Figura 3.10: Salida del sistema real, comparado con las salidas de los
3 procesos de identificacio´n.
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Nu´mero de variaciones






de la sen˜al de salida
del sistema identificado,
en comparacio´n con la
sen˜al de salida real
Fit ( %) 73.38 87.1 96.25
Porcentaje de error de la
estimacio´n.
Error( %) 26.62 12.9 3.75
Cuadro 3.1: Tabla comparativa de resultados
En la figura 3.10 se observan todos los casos de identificacio´n pre-
sentados en el presente trabajo, comparados con la salida del sistema
real, tambie´n en el cuadro 3.1, se muestra un resumen de estos resul-
tados, con su porcentaje de ajuste y el error de estimacio´n frente a la
salida del sistema de generacio´n eo´lico.
Conclusiones
Se logro plantear y entender la metodolog´ıa de los modelos Wie-
ner, Hammerstein y Hammerstein-Wiener. Partiendo de los con-
ceptos sobre modelos orientados a bloques, su comportamiento
y estructura.
Para aplicar el modelo de identificacio´n Hammerstein-Wiener, se
crearon variaciones para comprobar en que situaciones tiene me-
jor desempen˜o la estimacio´n, para esto se realizaron variaciones
al bloque no lineal del modelo, el cual se representa median-
te una funcio´n no lineal representada con funciones lineales a
trozos. Para la cual se crean variaciones para observar su com-
portamiento y su porcentaje de estimacio´n en relacio´n con la
sen˜al de salida real.
Realizando los cambios en el nu´mero de variaciones en la pen-
diente y nu´mero de funciones a trozos que representen el sistema,
se observo que a mayor nu´mero de estas variaciones, la estima-
cio´n mejora notablemente, ya que se asemeja su comportamiento
a la salida del sistema real, pero estas variaciones no deben ser
de un grado elevado ya que la identificacio´n podr´ıa bajar en su
valor de ajuste y por ende aumentar el error de estimacio´n.
Al evaluar el desempen˜o de las distintas variaciones creadas pa-
ra identificacio´n del sistema de generacio´n eo´lico, se comprobo´
que a mayor el nu´mero de funciones a trozos que representen
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el sistema no lineal, esta estimacio´n disminuye su error en refe-
rencia con la sen˜al de salida real del sistema, sin embargo esta
variaciones no deben ser grandes ya que el sistema tambie´n se
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